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基于 深度 置信 网 络 的 实木 板材 缺陷 及 纹理 识别 研究 
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摘 要 : 针对 在 现代 木材 加 工 企业 中 ， 实 木板 材 以 缺陷 及 纹理 为 主要 品质 分 级 要 素 的 需求 ， 提 出 利用 基于 局 部 二 值 模 
式 、 自 学 习 的 深度 置信 网 络 与 Softmax 分 类 器 组 合 的 深度 学 习 算 法 ， 实 现 对 实木 板材 缺陷 及 纹理 的 分 类 。 首 先 提取 实 
木板 材 的 缺陷 及 纹理 特征 ， 在 此 基础 上 利用 深度 置信 网 络 对 经 过 局 部 二 值 化 处 理 的 特征 进行 训练 学 习 ， 并 采用 可 自学 
习 的 学 习 举 算法 优化 收敛 速度 、 减 少 训 练 时 间 ， 最 后 使 用 Softmax 分 类 器 获取 常见 缺陷 及 直 纹 、 花 纹 的 分 类 结果 。 通 
过 与 BP 神经 网 络 、 支 持 向 量 机 、 极 限 学 习 机 等 几 种 经 典 算法 的 比较 ， 采 用 深度 置信 网 络 得 到 的 实木 板材 缺陷 及 纹理 
识别 的 误差 率 在 3.59% 左 右 ， 在 实木 板材 缺陷 和 纹理 上 取得 了 更 好 的 识别 效果 。 
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= Research on defects and textures recognition of solid wood lumbers based on 
(9 deep belief network 
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了 Abstract: In modern wood processing enterprises, the main quality classification factors of solid wood lumbers are defects and 
textures. This research proposes a deep learning algorithm based on a mixture of local binary pattern, self-learning deep belief 


networks and Softmax classification to classify solid wood lumbers with defects and textures. Firstly, it extracts the defects and 


的- textures features of solid wood lumbers, on which to be based, uses the deep belief networks to train and learn the characteristics 


of the local binarized processing. Afterwards, it adopts the self-learning learning rate algorithm to optimize the convergence 


Speed and reduce thetraining time. Finally, the algorithm obtain the common defects, straight textures and confused textures by 
using a Softmax classification. Compared with classical algorithms e. g. BP neural network, support Vector machine and extreme 
大 = learning machine, the error rate of solid wood defects and textures recognition obtained by the deep belief networks designed is 
about 3.59%, and this algorithm works efficiently in recognition the defects and textures of solid wood lumbers. 
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0 引 很 有 限 ， 泛 化 性 较 差 。 相 比较 而 言 ， 深 度 学 习 可 以 实现 复杂 函 

数 的 非 线性 逼近 ， 表 征 输入 数据 的 分 布 式 表 示 ， 展 现 出 强大 的 
深度 学 习 自 Hinton 2006 年 提出 以 来 ， 以 其 强大 的 功能 在 “从 海量 数据 样本 中 集中 学 习 数 据 集 本 质 特征 的 能 力 铝 。 
语音 山 、 图 像 户 、 视 频 B、 文 本 外 等 领域 取得 了 巨大 的 突破 。 深 在 图 像 识 别 方面 ， 深 度 学 习 最 典型 的 应 用 是 在 手写 字数 据 
度 学 习 的 概念 是 相对 于 传统 的 浅 层 学 习 算 法 提出 来 的 ， 它 模拟 。 ” 集 MINST 的 识别 上 ,将 错误 率 降低 至 1.2%。2012 年 , Krizhevsky 
人 脑 分 析 问 题 的 过 程 ， 通 过 组 合 、 学 习 低层 数据 形成 更 抽象 的 。 在 ImageNet 大 规模 视觉 识别 挑战 赛 中 将 深度 学 习 和 卷 积 神经 
高 层 特征 表示 类别、 属性 等 ;， 以 提高 特征 识别 和 分 类 的 准确 ”网 络 结合， 设计 出 的 深度 网 络 模型 AlexNet 可 以 将 识别 错误 率 
性 。 传 统 的 浅 层 学 习 结构 ， 如 支持 向 量 机 、 最 大 箭 模型 、 隐 马 。 降 至 15.32%， 远 低 于 第 二 名 使 用 传统 方法 得 出 的 识别 错误 率 
尔 可 夫 模 型 等 ， 仅 仅 是 将 原始 的 输入 数据 转换 到 特定 问题 空间 ”26.2%。 至 2014 年 ， 参 赛 选手 更 是 在 Krizhevsky 设计 的 网 络 结 
内 ， 形 成 易于 处 理 的 某 种 简单 的 特征 结构 名 。 这 些 浅 层 学 习 结构 基础 上 进行 优化 改良 ， 设 计 出 GoogLeNet， 识 别 错误 率 已 成 
构 在 有 限 的 样本 和 计算 资源 情况 下 ， 对 复杂 问题 的 表示 能 力也 功 降 至 6.66%。2015 年 ,ResNet 网 络 结构 识别 错误 率 为 3.57%， 
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录用 定稿 
已 经 超过 人 类 的 识别 错误 率 5.00%。2017 年 ， 错 误 率 已 低 至 
2.25%。2010 至 2017 年 ImageNet 竞赛 的 识别 错误 率 如 图 1 所 
示 。 
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图 1 2010 年 至 2017 年 ImageNet 竞赛 的 识别 错误 率 
在 木材 加 工 生 产 中 ， 木 材 缺陷 会 对 木材 的 品质 产生 很 大 的 


影响 ， 而 木材 的 品质 又 决定 了 木材 及 其 制品 的 商品 价值 和 使 用 
价值 。 国 内 木材 原材料 综合 使 用 率 非 常 低 ， 只 有 63%， 远 不 及 


发 达 国家 平均 80% 以 上 的 利 


] 率 ， 而 木材 缺陷 检测 效率 较 低 是 
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胡 忠 康 ， 等 : 基于 深度 AM a 
克服 这 一 缺陷 ，Smolensky 引入 了 受 限 玻 尔 效 曼 机 (restricted 
Boltzmann machine,RBM) ， 该 网 络 由 一 些 可 见 单元 (对 应 可 见 
变量 ，visible uniD 和 一 些 隐 藏 单 元 (对 应 隐藏 变量 ，hidden unib 
构成 ， 可 见 单元 v 和 隐 蕊 单元 h 都 是 二 元 变量 ， 亦 即 其 状态 取 
0 或 1。 整个 网 络 是 一 个 二 分 图 , 只 有 可 见 单元 和 隐藏 单元 之 间 
才 会 存在 边 ， 而 可 见 单元 之 间 和 隐藏 单元 之 间 都 不 会 有 边 相 连 
接 。 如 图 2 所 示 BM 和 RBM 的 网 络 结构 。 


C ) 隐藏 单元 
可 见 单元 
(a) 玻 尔 兹 曼 机 (b) 受 限 玻 尔 兹 曼 机 


图 2 玻 尔 兹 曼 机 与 受 限 玻 尔 效 曼 机 的 网 络 结构 

RBM 是 一 种 基于 能 量 的 模型 (Energy Based Model, EBM )。 
根据 EBM 对 于 一 个 随机 系统 的 描述 ， 系 统 的 能 量 波动 和 系统 
的 有 序 程 度 相关 ， 越 有 序 的 系统 其 能 量 波动 越 小 ， 系 统 愈 趋 于 


其 中 主要 原因 之 一 四。 近年 来 ， 众 多 学 者 为 了 提高 木材 原料 综 
合 使 用 率 , 研究 并 提出 了 木材 缺陷 的 检测 方法 由; 如 基于 3D 扫 


描 技术 的 木材 缺陷 定量 化 分 析 上 四、 钻 入 阻抗 法 检测 木材 缺陷 09、 
基于 快速 六 算法 和 LBP 算法 的 木材 缺陷 识别 [0 等。 这 些 方法 
或 多 或 少 存在 着 因 检 测 设备 成 本 高 、 对 实际 检测 的 工作 环境 要 
求 苛刻 等 问题 ， 无 法 大 规模 产业 化 推广 应 用 。 而 基于 机 器 视觉 
的 木材 缺陷 检测 技术 既 可 以 降低 识别 过 程 中 的 主观 因素 影响 ， 
又 可 以 摆脱 对 特定 检测 设备 的 依赖 ， 对 环境 的 要 求 也 比较 低 ， 
因此 成 为 首选 检测 技术 。 

传统 的 机 器 视觉 技术 大 多 是 基于 浅 层 学 习 算法 的 ， 这 些 浅 
层 学 习 算 法 在 识别 木材 缺陷 时 , 往往 需要 经 过 繁琐 的 处 理 过 程 ， 
图 像 预 处 理 、 阔 值 分 制 、 特 征 提取 、 模 式 识别 、 边 缘 检 测 等 
等 一 系列 过 程 ， 识 别 精度 却 很 难 令 人 满意 02， 这 对 于 复杂 的 木 
材 的 纹理 信息 检测 带 来 很 大 困难 。 基 于 此 ， 本 文 将 深度 学 习 中 
信和 网 络 用 于 木材 缺陷 及 纹理 识别 , 并 加 入 LBP 特征 提 
取 和 一 种 自学 习 步 长 大 小 方法 ， 以 优化 算法 的 特征 学 习 过 程 ， 
降低 算法 训练 时 间 。 


1 ”深度 置信 网络 


= 


Geoffrey Hinton 在 2006 年 提出 的 深度 学 习 模 型 为 深度 置 
信和 网 络 (deep beliefnetworks, DBN)， 其 快速 贪心 逐 层 无 监督 训 
练 算法 在 多 层 神经 网 络 中 具有 降 维 作 用 03.DBN 是 结合 了 无 监 
督学 习 和 监督 学 习 的 深度 学 习 模 型 ， 它 是 由 若干 层 受 限 玻 尔 效 
曼 机 和 反 向 微调 算法 组 成 的 ， 可 以 用 于 提取 训练 数据 中 深层 结 
构 的 特征 信息 。 
1.1 受 限 玻 尔 兹 曼 机 

玻 尔 效 曼 机 (Boltzmann machine, BM) 是 一 种 生成 式 随机 
全 连接 神经 网 络 ， 且 对 称 连接 ， 无 自 反馈 ， 属 于 自 编码 网 络 的 
范畴 ， 有 具有 强大 的 无 监督 学 习 能 力 ， 能 够 学 习 数据 集中 复杂 的 
规则 。 但 其 训练 时 间 较 长 ， 很 难 获取 它 的 概率 分 布 情况 。 为 了 


平衡 状态 。 反 之 越 无 序 的 系统 其 能 量 波动 越 大 ， 系 统 愈 趋 于 不 
平衡 状态 。 对 于 一 组 给 定 的 状态 (Vv, h)， 其 可 见 单元 v 和 隐藏 


单元 Rh 的 联合 配置 能 量 函 数 为 : E(v,hl9)= 
一 DiVi — Doh DY viWih, (1) 
式 中 ，9 = {Wij，bi， 为 RBM 的 参数 ，Wij 为 可 见 单元 


v 和 隐藏 单元 h 之 间 边 的 权重 ,bi 为 可 见 单 元 v 的 偏 置 ， cj 为 隐 
单元 h 的 偏 置 ,基于 该 能 量 配 置 函 数 得 到 (v, hh) 的 联合 概率 : 


泗 


Pelv,h) = zjexp(- -E(v, hl0)) 


2 
其 中 : Z(6) = 3vnexp( 一 E(v,h| 9) 是 归 一 化 因子 ， 也 称 为 分 配 


于 可 见 单元 v 和 隐藏 单元 h 条 件 独立 ， 且 RBM 模型 的 


你 结构 ， 当 给 定 可 见 单元 六 的 状态 时 ， 第 j 个 隐藏 单元 的 激 
活 概率 为 
P(hy = 1|v) = o(c; + Pi Wijvi) 
G3) 
其 中 : oO = esc。 


同 理 ， 当 给 定 隐 藏 单元 廊 的 状态 时 ， 第 i 个 可 见 单元 的 激 


P(vi = 1|h) = o(bi 十 2 Wijhy) 
(4) 
由 可 见 单元 v 的 对 数 似 然 概率 对 Wij 求 偏 号 
重 更 新 准则 为 
AWij = e(< vihj >data 一 < Vihj >modeD) (5) 
其 中 : e 为 权重 学 习 速 率 ，< Vihy >aata 为 数据 分 布 的 期 望 ， 
<vihj >model 为 RBM 模型 定义 的 期 望 。 利 用 对 比 散 度 算 法 
(contrastive divergence, CD), 借助 Gibbs 采样 得 到 近似 的 概率 
分 布 , 以 此 概率 分 布 来 估计 所 需 的 概率 分 布 , 得 到 < vihy 


E:lig 

可 
eh 
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>model 
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的 近似 值 ， 完 成 权 值 更 新 。 准 ， 对 该 正方 形 外 围 的 像素 点 进行 比较 。 若 外 围 像素 点 的 值 比 


Gibbs 采样 是 一 种 基于 马尔 可 夫 链 蒙特 卡 洛 方法 (Markov 中 心 值 大 ， 则 当前 位 置 的 值 置 为 1; 否则 当前 位 置 的 值 置 为 0; 
chain Monte Carlo methods, MCMCM) 的 采样 ， 它 的 处 理 过 程 通过 这 种 规则 将 原本 局 部 区 域 的 像素 值 二 值 化 ， 简 化 数据 以 方 
是 : 便 后 续 图 像 处 理 。 为 了 使 提取 的 特征 具有 旋转 不 变性 53， 旋转 

对 于 一 个 长 度 为 K 的 随机 向 量 X = (Xi, Xz,.…,Xk)， 假设 我 LBP 选 定 的 局 部 区 域 ， 得 到 多 个 不 同 模式 的 二 值 化 数列 ， 从 这 
们 无 法 求 得 关于 X 的 联合 分 布 P(X), 当 给 定 X 的 其 他 分 量 时 ， 些 数列 中 选取 数值 最 小 的 值 来 表示 其 特征 值 。 另 外 ， 一 种 均匀 
第 K 个 分 量 Xk 的 条 件 分 布 P(Xx|Xx-)， 其 中 Xk- = ”LBP 模式 ， 即 要 求 二 进 制 序列 从 0 到 1 或 者 从 1 到 0 的 变换 不 
(X1,X2,… XK-_1XK+1…,Xk)， 对 于 XX 的 一 个 任意 状态 开始 , 利 超过 2 次 (二进制 序列 是 首尾 相连 的 ), 可 以 起 到 降 维 作用 ,而 
分 量 的 条 件 分 布 ， 连 代 的 对 其 分 量 依次 采样 ， 随 着 采样 次 数 且 能 克服 旋转 LBP 模式 中 一 幅 图 像 里 分 布 出 现 的 频率 差异 较 
的 增加 ， 随 机 变量 X(n) = (Xi Go 2 GD) …Xk(Co) 的 概率 分 布 ”大 的 问题 , 本 文正 是 利用 这 种 均匀 LBP 模式 确保 图 像 的 旋转 不 


一 av 


Sp 


将 以 n 的 几何 级 数 收敛 于 X 的 联合 概率 分 布 P(X)。 变性 ,。 图 4 所 示 的 是 LBP 算 子 局 部 二 值 化 过 程 , 图 5 显示 的 是 
1.2 深度 置信 网络 结构 和 学 习 过 程 木材 图 像 LBP 处 理 后 的 效果 , 可 以 很 好 地 提取 木材 图 像 的 特征 


DBNs 是 一 个 包含 多 隐藏 层 的 深层 神经 网 络 模 型 ， 本 文采 言 息 。 图 6 显示 木材 图 像 灰 度 化 及 LBP 处 理 后 的 统计 的 直方 
的 DBNs 如 图 3 所 示 ， 这 是 一 个 由 四 个 RBM 构成 的 DBNs。 图 。 根据 图 图 4 中 的 LBP 特征 矩阵 ， 可 以 得 到 一 个 从 左上 角 开 
输入 数据 作为 第 一 层 RBM 的 可 见 层 进行 无 监督 预 训 练 ， 然 后 。 始 按 顺 时 针 方向 的 二 进 制 串 11100111， 将 二 进 制 串 转换 成 十 进 
第 一 层 获取 的 输入 表征 作为 第 二 层 RBM 可 见 层 数 据 ,, 在 经 过 制 的 LBP 值 ， 计 算出 该 像素 点 的 LBP 值 为 
四 层 RBM 后 ， 可 以 加 入 额外 的 学 习 算 法 (如 BP 神经 网 络 等 ) 1+2+4+32+64+128=231。 同 理 ， 可 以 统计 出 木材 图 像 的 LBP 特 
把 学 习 得 到 的 表征 转换 为 有 监督 的 预测 ， 同 时 比较 期 望 输出 类 ” 征 直方 图 。 


op 


标 和 预测 输出 类 标 对 权重 进行 微调 。Hinton 教授 2006 年 设计 ye oe 
的 DBNs 网 络 结构 ， 采 用 一 种 无 监督 贪 禁 逐 层 训练 方法 以 训练 | ; 
生成 模型 ， 在 每 一 阶段 训练 当中 寻求 最 优 解 。 由 于 贪 禁 算 法 寻 i 

求 的 是 局 部 最 优 解 ， 因 此 必须 要 经 过 一 个 全 局 学 习 算法 对 网 络 oe 因 e 
参数 微调 ， 从 而 得 到 全 局 最 优 解 。 


(a) 原 始 图 像 ”(b) 灰 度 化 图 像 (c)LBP 处 理 后 图 像 
图 5 原始 图 像 .经 过 灰 度 化 和 LBP 处 理 后 的 木材 图 像 


输入 数据 


图 3 DBN 网 络 结构 


2 基于 DBNs 的 木材 缺陷 识别 


本 文 拟 采 用 四 层 RBM 构建 的 DBNs 对 木材 缺陷 进行 识别 ， 
利用 一 层 的 BP 神经 网 络 对 其 参数 进行 微调 。 为 了 DBNs 能 够 
更 好 地 处 理 图 像 信 息 ， 本 文 加 入 了 局 部 二 值 模 式 〈local binary 
pattern, LBP) 进行 特征 提取 ; 采用 自学 习 的 学 习 率 优化 训练 过 
程 ， 并 在 DBN 最 后 一 层 加 入 Softmax 分 类 器 实现 特征 分 类 。 


2.1 LBP 对 木材 图 像 的 处 理 图 6 灰 度 化 和 LBP 处 理 后 图 像 的 直方 图 

LBP 能 够 提取 缺陷 特征 信息 ， 在 提取 纹理 特征 时 更 是 表现 。 2.2 自学 习 的 深度 置信 网 络 算法 
良好 0,， 故 本 文选 用 LBP 提取 木材 图 形 的 特征 信息 。LBP 算 子 DBNs 网 络 是 在 RBM 模块 上 逐 层 训练 得 到 相应 的 空间 参 
限定 在 3*3 个 像素 点 范围 内 ， 以 正方 形 中 心 点 的 像素 大 小 为 标 。” 数 并 构建 整个 网 络 层次 架构 ， 而 RBM 基于 CD 的 快速 学 习 算 
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法 中 通常 采用 一 个 全 局 的 学 习 率 来 对 网 络 进行 训练 。 然 而 ， 如 
果 学 习 率 过 大 ， 将 导致 重 构 误差 急剧 增加 ， 权 重 也 会 变 得 异常 
大 ; 学 习 率 过 小 ， 则 可 避免 上 述 情况 出 现 ， 但 收敛 速度 较 慢 ， 
训练 时 间 过 长 ,为 克服 这 一 矛盾 ,在 传统 的 DBNs 算法 基础 上 ， 
将 自学 习 步 长 大 小 这 一 概念 引入 ， 提 出 了 在 CD 快速 算法 的 迭 
代 过 程 中 , 对 于 每 一 个 连接 权重 Wij, 使 用 一 个 独立 的 步 长 大 小 
(学 习 率 ) 参 数 yij ， 来 蔡 代 原 DBNs 网 络 中 的 全 局 学 习 率 ， 而 步 
长 的 具体 大 小 则 根据 因子 的 改变 做 出 相应 的 调整 yi ， 这 里 涉及 
的 因子 包括 增 量 因子 w_(u>1) 和 减 量 因子 4d(0<qd<1)。 若 连接 
权重 更 新 AWij; > 0, 用 uyij 更 新 步 长 ; 若 连 接 权重 更 新 AWij; < 0， 
有 上 dyij 更 新 步 长 。 在 学 习 过 程 中 为 了 避免 由 于 过 大 的 步 长 而 产 
生 冲 突 ， 如 果 某 一 权重 更 新 方向 连续 两 次 相同 ， 则 步 长 增加 ， 
反之 则 步 长 减 小 。 
2.3 ”基于 LBP 与 自学 习 DBNs 的 木材 缺陷 识别 

利用 LBP 进行 特征 提取 并 利用 自学 习 DBNs 进行 分 类 的 
木材 缺陷 识别 具体 过 程 如 图 7 所 示 : 

a) 数据 预 处 理 。 首 先 根据 木材 图 像 数据 库 的 特点 进行 图 像 
分 块 ; 之 后 对 每 一 块 当中 的 每 一 个 像素 采用 均值 LBP 进行 处 理 ， 
得 到 每 个 像素 点 的 LBP 值 ; 然后 统计 得 到 每 个 块 的 直方 图 ， 并 
进行 归 一 化 ， 最 后 将 每 个 块 得 到 的 直方 图 表示 为 特征 向 量 的 形 
式 ， 便 于 自学 习 DBNs 进行 处 理 。 

b) 数据 处 理 。 将 得 到 的 特征 向 量 输入 到 自学 习 DBNs 的 网 
络 当 中 。 自 下 而 上 地 抽取 特征 向 量 中 的 深层 信息 ， 利 用 式 (3) 


2 


wl 


小 为 144*96=13824 维 ， 
1500,500,250,30， 
分 类 器 的 数 


3.1 木 


训练 样本 
样本 ，100 张 作 为 测试 样 
中 杉木 缺陷 主要 有 节 子 、 裂 缝 、 
花纹 两 利 


另外 ， 基 于 本 文 设 计 的 
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材 缺陷 及 纹理 识别 


车 


孔洞 等 三 种 缺陷 ， 以 及 直 纹 和 


四 个 隐藏 层 的 如 
最 后 经 过 Softmax 分 类 器 输出 


比 500 张 ， 大 小 是 144*96， 其 中 400 张 作 为 计 


度 分 别 设计 为 
的 维 数 是 8, 为 


| 练 


图 像 如 


区 


8 所 示 。 样 本 


主要 纹理 。 故 将 缺陷 和 纹 弄 


图 8 训练 样本 


量 因 子 和 减 量 基 


网 络 相 较 


~ 《5) 和 自学 习 学 习 率 的 更 新 设计 ， 初 步 确定 网 络 结构 中 的 空 
间 参 数 {bi:，G，Wij} 后 ， 利 用 BP 算法 对 其 进行 参数 微调 和 优 
化 。 

c) 网 络 逐 层 建 立 好 之 后 , 在 输出 
器 ， 对 输出 数据 进行 分 类 。 


数 


层 设置 一 个 Softmax 分 类 


尼 预 处 理 数据 处 理 


自学 习 DBNs 


输出 


Softmax 


分 类 器 


LBP 特 征 向 量 


基于 深度 置信 网 络 的 木材 缺陷 识别 过 程 


图 7 


3 ”基于 自学 习 DBNs 的 木材 缺陷 及 纹理 的 识别 结 
和 分 析 


利用 LBP 处 理 原始 的 实木 板材 图 片 提取 特征 生成 特征 直 
方 图 ， 同 时 对 数据 归 一 化 处 理 ， 并 将 数据 以 特征 向 量 的 形式 输 
入 到 自学 习 的 DBNs 的 网 络 中 ， 借 助 DBNs 逐 层 学 习 能 力 对 数 
据 进 行 训练 和 学 习 ， 最 后 通过 Softmax 分 类 器 进行 分 类 。 

为 了 验证 本 方法 对 木材 缺陷 及 纹理 的 识别 效果 ， 基 于 
MATLAB2017b 的 Deep Learning Toolbox， 构 建 本 网 络 模型 。 
DBNs 由 四 层 RBM 和 一 个 Softmax 构成 主体 网 络 框架 ， 其 中 ， 
输入 层 的 随机 单元 数 和 第 一 层 的 可 见 层 的 随机 单元 数 相等 ， 


所 示 ， 分 别 在 自学 习 率 、 
国定 学 习 率 为 0.7 情况 下 DBNs 网 络 的 收敛 情况 。 从 图 中 可 
网 络 的 性 能 
网 络 。DBNs 网 络 的 学 习 率 不 应 过 大 ， 也 不 应 过 
加 会 使 网 络 收敛 速度 越 来 越 快 ， 
率 减 小 会 使 网 络 愈加 趋 于 稳定 ， 过 小 
陷入 局 部 最 优 解 69。 


和 
以 看 出 ， 


3.2 几 


固 


自学 习 率 DBNs 


排列 组 合 得 到 节 子 + 直 纹 、 
节 子 + 花纹 、 裂 纹 + 直 纹 、 裂 纹 + 人 花纹 、 孔 洞 + 直 纹 、 孔 洞 + 花纹 、 


示例 


学 习 的 DBNs 网 络 模型 中 ， 
子 分 别 取 1.2 和 0.8。 而 在 初始 化 时 ， 
DBN 的 学 习 率 均 置 为 0.1。 随 着 迭代 次 数 的 增加 自学 习 
固定 学 习 率 DBNs 网 络 的 优势 愈 来 您 明显 ， 如 下 
定 学 习 率 为 0.1、 


| k0~k7 表示 。 


其 增 
将 每 一 层 
的 DBNs 


图 9 


固定 学 习 率 为 0.4 


要 优 了 


固定 学 习 率 DBNs 
十 小 。 学 习 率 增 


过 大 会 导致 网 络 不 稳定 ， 学 习 


小 会 导致 收敛 速度 过 慢 ， 易 
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和 迭代 次 数 


100 150 200 250 300 350 400 450 500 


图 9 不 同学 习 率 的 误差 率 和 从 代 次 数 的 关系 


种 算法 识别 率 的 比较 和 分 析 


为 了 进一步 对 分 类 算法 的 有 效 性 进行 验证 ， 将 本 文 LBP+ 


算法 进行 
、 支 持 向 量 机 (support vector machine, SVM ) 081、 
算法 (back propagation, BP ) [9]、 


[17] 


自学 习 DBNs+Softmax 组 合 的 分 类 算法 同 其 他 四 种 有 代表 性 的 
了 对 比 , 即 极限 学 习 机 (extreme learning machine, ELM) 


反馈 传播 


卷 积 神经 网 络 (convolutional 


neural network, CNN) P0。 其 中 ，ELM 和 SVM 是 浅 层 学 习 算 
去 中 使 用 比较 广泛 的 两 种 算法 。 这 里 的 ELM 选取 为 单 隐 层 的 


网 络 , 隐 层 节点 数 为 1000, 并 结合 使 用 AdaBoost 算法 克服 ELM 
偷 出 不 稳定 现象 。 SVM 算法 则 选用 高 斯 核 函数 ， 而 BP 算法 的 


隐藏 层 数 只 有 一 层 ， 隐 层 节 点 数 也 为 1000。CNN 具备 5 层 网 
络 结构 ， 包 括 两 个 卷 积 层 、 两 个 最 大 池 化 层 、 两 个 全 连接 层 ， 


同时 结合 使 用 了 Softmax 分 类 器 。 各 算法 具体 分 类 识别 率 对 比 
如 表 1 所 示 。 通 过 比较 LBP+DBNs+Softmax 组 合算 法 性 能 优 于 
层 学 习 算 法 ， 也 比 其 他 深度 学 习 算 法 在 实木 板材 缺陷 及 纹理 
识别 表现 地 更 好 。 
表 1 几 种 不 同 图 像 分 类 方法 误差 率 比 较 

算法 名 称 误差 率 

Adaboost + ELM 7.31% 

SVM 8.77% 

BP 10.60% 

CNN + Softmax 5.42% 

LBP + DBNs + Softmax 3.59% 

结束 语 


实木 板材 的 缺陷 和 纹理 无 损 检 测 方法 的 不 断 完 善 是 为 了 满 


足 现代 化 木材 加 工 企 业 提 高 产品 品质 、 降 低 经 济 成 本 的 需求 ， 


本 文 研究 深度 置信 网 络 在 实木 板材 缺陷 和 纹理 检测 中 的 具体 应 
， 利 用 LBP 对 采 鲁 


的 实木 板材 图 像 进行 处 理 , 得 到 木材 缺陷 
纹理 信息 ， 并 转换 成 特征 直方 图 导入 DBNs 模型 中 ， 同 时 引 


证 


用 自学 习 的 学 习 率 方法 至 DBNs 的 逐 层 RBM 学 习 训 练 ， 最 后 


用 Softmax 分 类 器 实现 缺陷 及 纹理 特征 的 多 分 类 。 在 实木 板 


图 像 数据 集 上 , 以 400 张 杉木 图 像 作为 算法 的 训练 集 , 100 张 


如 像 作为 算法 的 测试 集 ,借助 Matlab 的 Deep Learning Tool Box 


GTX 1080Ti GPU, 优化 算法 训练 时 间 , 验证 算法 的 有 效 性 。 


本 算法 能 在 迭代 400 次 左右 收敛 , 而 且 收 敛 时 间 也 在 500ms 以 


， 算 法 识别 误差 率 达 到 了 3.59%， 相 较 于 ELM、SVM、 BP、 


CNN 等 算法 无 法 准确 地 识别 木材 纹理 特征 , 本 算法 能 取得 很 好 
分 类 效果 。 当 然 ， 本 算法 在 处 理 几 百 万 及 以 上 像素 点 的 高 维 
习 像 时 ， 处 理 时 间 和 检测 精度 仍 需 改进 ， 将 本 文中 实木 板材 缺 
名 和 纹理 检测 方法 迁移 到 完整 实木 板材 图 像 的 缺陷 和 纹理 检测 
中 。 在 今后 的 学 习 和 研究 中 ， 进 一 步 从 这 两 个 方面 优化 算法 。 
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